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Resumo
A evasão é um problema que representa um grande desafio para as Instituições de Ensino
Superior no Brasil, pois possui diversas causas e provoca graves consequências no âmbito
social, acadêmico e econômico. Atualmente existem poucos estudos sobre o problema de
evasão do curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da Universidade de Brasília e
não há um entendimento claro sobre o perfil de alunos com risco de evasão. Esse tra-
balho teve como objetivo principal analisar estatisticamente as reprovações em disciplinas
obrigatórias do curso e identificar quais dessas disciplinas estão relacionadas à evasão do
curso.
Palavras-chave: evasão, mineração de dados, análise estatística, perfil de alunos com
risco de evasão, Licenciatura em Matemática Diurno, Universidade de Brasília
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Abstract
The dropout rate is a problem that represents a major challenge for the higher education
institutions in Brazil, since it is originated from many reasons and causes extensive damage
in the social, academic and economic areas. Currently there are few studies on the problem
of dropout rate in Mathematics for Teaching degree course at the University of Brasilia
while there is no clear understanding of the profile of students. This work aimed to
statistically analyze the failures in compulsory subjects of the course, as well as identify
the compulsory disciplines that are related to the dropout rate cause in this course.
Keywords: dropout rate, data mining, students with avoidance profile, Teaching degree
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A Lei de Diretrizes e Bases da Educação Nacional (LDBEN) [1], Lei no 9.394 de 1996,
estabelece no artigo 43 a finalidade da Educação Superior pelos seguintes incisos:
I estimular a criação cultural e o desenvolvimento do espírito científico e do pensamento
reflexivo;
II formar diplomados nas diferentes áreas de conhecimento, aptos para a inserção em
setores profissionais e para a participação no desenvolvimento da sociedade brasileira,
e colaborar na sua formação contínua;
III incentivar o trabalho de pesquisa e investigação científica, visando o desenvolvimento
da ciência e da tecnologia e da criação e difusão da cultura, e, desse modo, desenvolver
o entendimento do homem e do meio em que vive;
IV promover a divulgação de conhecimentos culturais, científicos e técnicos que consti-
tuem patrimônio da humanidade e comunicar o saber através do ensino, de publica-
ções ou de outras formas de comunicação;
V suscitar o desejo permanente de aperfeiçoamento cultural e profissional e possibilitar a
correspondente concretização, integrando os conhecimentos que vão sendo adquiridos
numa estrutura intelectual sistematizadora do conhecimento de cada geração;
VI estimular o conhecimento dos problemas do mundo presente, em particular os nacio-
nais e regionais, prestar serviços especializados à comunidade e estabelecer com esta
uma relação de reciprocidade;
VII promover a extensão, aberta à participação da população, visando à difusão das
conquistas e benefícios resultantes da criação cultural e da pesquisa científica e tec-
nológica geradas na instituição.
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Tais incisos reforçam a importância do sistema de Educação Superior para um país
desenvolvido e independente. A produção de conhecimento, o desenvolvimento científico
e tecnológico são imprescindíveis para o desenvolvimento socioeconômico e cultural do
país, pois fomentam a evolução do indivíduo e da sociedade.
O artigo 3o da LDBEN [1] determina que o ensino deve ser ministrado com base
nos seguintes princípios: igualdade de condições para o acesso e permanência na escola; e
garantia de padrão de qualidade do ensino. O artigo 4o reforça que é dever do Estado com
a educação escolar pública garantir padrões mínimos de qualidade de ensino e insumos
indispensáveis ao desenvolvimento do processo de ensino-aprendizagem, além de acesso
aos níveis mais elevados do ensino, da pesquisa e da criação artística, segundo a capacidade
de cada um. Com base nessa lei é possível concluir que o ensino superior está regido pelos
princípios de qualidade de ensino.
Um dos grandes problemas que afetam a qualidade do ensino superior é a evasão de
alunos. Baggi e Lopes [4] enfatizam que a evasão é um problema que possui diversas
origens e vem preocupando as instituições de ensino em geral, públicas ou particulares, e
que a evasão de alunos provoca graves consequências sociais, acadêmicas e econômicas.
Os resultados do Censo da Educação Superior de 2013 [15] sobre o ingresso e a evasão
no Ensino Superior, indicam que há um percentual muito baixo de alunos formados nos
cursos da área de Exatas, tais como Ciências, Matemática e Computação, em relação aos
alunos que ingressaram.
Nesse contexto, atualmente, não se tem uma visão clara do problema de evasão do
curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da Universidade de Brasília (UnB).
A obtenção dos fatores que causam a evasão de alunos no curso podem colaborar com
o Departamento de Matemática/UnB para elaboração de políticas de combate à evasão.
1.1 Problema
Não existe estudo detalhado sobre a evasão de alunos no curso de Licenciatura em Mate-
mática (Diurno) da UnB.
1.2 Justificativa
Ao não se ter uma visão clara do problema de evasão do curso, pode-se criar políticas
de combate à evasão pouco eficientes e eficazes. Assim, um estudo que permita avaliar
os fatores de evasão e identificar as características dos alunos em risco pode fornecer
informações relevantes para os departamentos que ofertam as disciplinas do curso. Em
particular, se as reprovações em um conjunto de disciplinas estiverem ligadas à evasão dos
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alunos do Departamento de Matemática da UnB, pode permitir a criação de medidas a
fim de diminuir os índices de evasão no curso.
1.3 Objetivo
O objetivo geral deste trabalho é fazer análises estatísticas sobre a evasão que afeta o
curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da Universidade de Brasília e propor um
perfil para alunos em risco de evasão, a partir de um conjunto de disciplinas em que os
alunos foram reprovados.
Os objetivos específicos são:
• Realizar análises estatísticas sobre a reprovação em disciplinas obrigatórias;
• Identificar as disciplinas que afetam diretamente na evasão, por mineração de dados;
• Criar um perfil de aluno em risco de evasão, com base nas análises anteriores.
1.4 Descrição dos Capítulos
Esse trabalho está dividido em capítulos. No Capítulo 2, estão as definições, fatores e
conceitos gerais sobre o problema de evasão no ensino superior. A evasão é descrita em
nível internacional, no contexto brasileiro e nos cursos de licenciatura no Brasil.
O Capítulo 3 explica os conceitos gerais sobre mineração de dados, processos e técnicas.
Introduz conceitos gerais sobre dado, informação e conhecimento. Ainda, apresenta a
ferramenta WEKA, que será usada nesse trabalho.
O Capítulo 4 apresenta as informações básicas sobre o curso de Licenciatura em Ma-
temática (Diurno) da Universidade de Brasília, quais sejam, o currículo, as disciplinas
obrigatórias e o fluxo. Ainda, mostra análises dos dados brutos dos alunos.
O Capítulo 5 discute estatísticas de reprovação no curso de Licenciatura em Mate-
mática (Diurno) da Universidade de Brasília, assim como conjuntos de disciplinas com
reprovação, que podem estar ligadas à evasão.
O Capítulo 6 apresenta os resultados obtidos pela mineração de dados e as disciplinas
que estão ligadas à evasão.
Por fim, o Capítulo 7 conclui este trabalho e indica novas direções de investigação.
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Capítulo 2
A Evasão no Ensino Superior
Este capítulo apresenta conceitos e informações sobre a evasão no ensino superior. A
Seção 2.1 apresenta a importância de estudos sobre a evasão e os diferentes conceitos
sobre evasão. A Seção 2.2 apresenta o contexto e as estatísticas sobre a evasão no ensino
superior brasileiro. A Seção 2.3 aborda a evasão em nível internacional. Na Seção 2.4, é
apresentada a evasão nos cursos de Licenciatura no Brasil. Por fim, a Seção 2.5 mostra a
evasão no contexto da Universidade de Brasília.
2.1 Conceitos Básicos
A evasão no ensino superior é um grande problema, presente não só nas Instituições de
Ensino Superior (IES) do Brasil, mas em todo mundo. Silva Filho et al. [49] afirma que
a evasão estudantil no ensino superior é um problema internacional que afeta o resultado
dos sistemas educacionais: As graves consequências causadas pela evasão são desperdícios
sociais, acadêmicos e econômicos, tanto no setor público quanto no privado. No setor
público, a evasão causa a perda de recursos públicos investidos na educação. No setor
privado, representa uma importante perda de receitas da instituição. No campo social,
a evasão contribui com a falta de profissionais especializados em determinadas áreas de
conhecimento. No campo acadêmico, prejudica a avaliação do curso e da instituição.
Para Lobo [34], a evasão representa uma perda social, de recursos e de tempo de todos
os envolvidos no processo de ensino: por parte do aluno, dos professores, da instituição
de ensino, do sistema educacional e toda a sociedade.
Para entender o motivo da evasão do aluno no ensino superior, é preciso verificar se
a evasão está relacionada aos fatores pessoais do aluno, ou da instituição, ou do sistema
de ensino. Entretanto essa é uma tarefa complexa, pois exige uma investigação ampla e
profunda dos contextos internos e externos no campo acadêmico, social e pessoal.
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Lima e Costa [32] afirmam que, devido à complexidade do fenômeno de evasão, torna-
se difícil tanto a mensuração quanto a generalização dos resultados dos estudos sobre esse
tema. Para começar, a evasão possui diversas abordagens e diferentes conceitos, o que
pode causar resultados completamente diferentes para o mesmo estudo de caso.
No estudo realizado por Lee e Choi [30] é possível verificar as diferentes definições de
evasão na visão de cada autor:
Tabela 2.1: Definições de evasão segundo o estudo de Lee e Choi [30]
Autores Ano Definição
Shin e Kim [48] 1999
Evasão: estudantes que não se matricularam em
nenhuma matéria por três semestres seguidos
Morgan e Tam [37] 1999
Não Conclusão: estudantes que não se matricularam
para o semestre seguinte
Woodley et al. [55] 2001
Evasão: estudantes que não cumpriram algum dos
requisitos do curso, que abandonaram o curso em
qualquer momento dele, além daqueles estudantes que
infringiram alguma regra da universidade
Xenos et al. [57] 2002
Evasão: estudantes que se matricularam mas não
começaram os seu estudos e não se matricularam no
ano seguinte, estudantes que cursaram por algum
tempo a universidade, mas que em algum momento
resolveram desistir
Kemp [29] 2002
Não Conclusão: estudantes que abandonaram antes do
início do curso, que se desligaram durante o curso, ou
ainda que não conseguiram notas suficientes para
passar
Cheung e Kan [10] 2002
Evasão: estudantes não conseguiram notas suficientes
para passar
Moore et al. [36] 2003
Não Conclusão: estudantes que não conseguiram notas




Evasão: estudante que não completou nenhuma
matéria durante um semestre
Castles [8] 2004
Evasão: estudante que se desligou formalmente,
abandonou sem avisar a universidade, ou que não
completou nenhuma matéria durante um semestre
Pierrakeas et al. [43] 2004
Evasão: estudantes que não conseguiram passar em
matérias mas comentaram que gostariam de continuar
ou alunos que não conseguiram passar em matérias e
indicaram que não gostariam de continuar
Willging e Johnson [53] 2004
Evasão: estudantes que abandonaram o curso depois
do primeiro semestre
Morris et al. [38] 2005
Desligamento: estudantes que se desligaram
oficialmente. Não Conclusão: estudantes que não
conseguiram notas suficientes para passar ou não
tiveram rendimento
Frydenberg [24] 2007
Evasão: estudantes que se matricularam mas
desistiram antes do curso começar ou no início do curso
Levy [31] 2007
Evasão: estudantes que se desligaram voluntariamente
por motivos financeiros
Ivankova e Stick [28] 2007
Evasão: estudantes que se desligaram ou foram
desligados do curso
Tello [50] 2007
Desistência: estudantes que se desligaram oficialmente
do curso antes da sua conclusão
Pigliapoco e Bogliolo [44] 2008
Evasão: estudantes que não se rematricularam depois
do primeiro ano de curso
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Perry [42] 2008
Desligamento: estudantes que não cumpriram os
requerimentos mínimos do curso e estudantes que
abandonaram a universidade sem motivos claros
Finnegan et al. [22] 2009
Desligamento: estudantes tiveram que se retirar do
curso oficialmente; estudantes que não conseguiram
notas suficientes para passar ou não tiveram
rendimento
No sentido geral, a evasão no ensino superior pode ser caracterizada pela interrupção
temporária ou permanente dos estudos, de forma voluntária ou involuntária, influenciada
por uma conjunção de fatores internos ou externos ao aluno.
A Comissão Especial de Estudos sobre a Evasão nas Universidades Brasileiras [16]
define a evasão no ensino superior em três tipos:
1. Evasão do curso: desligamento do curso superior em função de abandono (não-
matrícula), transferência ou reescolha, trancamento e/ou exclusão por norma insti-
tucional;
2. Evasão da instituição: desligamento da instituição na qual está matriculado;
3. Evasão do sistema: abandono definitivo ou temporário do ensino superior.
Miranda [35] define a evasão em duas classes, por duração e amplitude:
• Duração:
– Temporária: Trancamento por obrigação ou voluntário, quando se tem a in-
tenção de voltar.




– Do sistema educacional;
Lobo [34] reforça o conceito de evasão ao indicar quatro tipos: a evasão do curso, a
evasão da instituição de ensino, a evasão do sistema de ensino e a evasão do aluno, que
origina todas as outras.
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• Do curso:
– É o tipo de evasão em que o aluno deixa o curso, podendo ou não continuar
na mesma IES.
• Da IES:
– Trata-se da evasão em que o aluno muda de IES, mas não abandona o sistema
de ensino.
• Do sistema de ensino:
– É aquela em que o aluno abandona o sistema de ensino e deixa de estudar em
qualquer IES.
• Do aluno:
– É a evasão que origina todas as outras e só é possível medi-la com precisão
por meio do acompanhamento da evolução da situação individualizada de cada
estudante.
Baseando-se nessas definições, utilizaremos neste trabalho a definição de evasão de-
finitiva (quanto à duração) e do curso (quanto à amplitude). Entre os tipos de evasão
observados, iremos categorizar o conceito de evasão como Evasão de Curso. Para o
estudo da evasão, serão consideradas as taxas de reprovação nas disciplinas obrigatórias
do curso.
2.2 Evasão no Contexto Brasileiro
O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira (INEP)1 é uma
autarquia federal vinculada ao Ministério da Educação (MEC)2. Tem como responsabi-
lidade promover pesquisas, estudos, e avaliações sobre o Sistema Educacional Brasileiro.
Possui como objetivo produzir informações claras e confiáveis na área de educação, para
os pesquisadores, gestores, educadores e público em geral.
O Censo da Educação Superior no Brasil [15], realizado pelo INEP, consiste em levan-
tar e analisar dados estatísticos sobre os cursos, vagas, inscrições, matrículas, ingressantes
e concluintes nas Instituições de Ensino Superior (IES). Os dados são coletados a partir do
preenchimento dos questionários, por parte das IES e por importação de dados do Sistema
e-MEC, e então, é feito um resumo técnico, que disponibiliza informações detalhadas para




O último Resumo Técnico do Censo da Educação Superior no Brasil foi realizado em
2013. No total, 2.391 Instituições de Ensino Superior participaram do Censo. As insti-
tuições privadas representaram 87,4% do total, enquanto as instituições públicas, apenas
12,6%. A Tabela 2.2 mostra o total de IES por categoria administrativa, classificadas por
Federal, Estadual, Municipal e Privada.
Tabela 2.2: Número de Instituições de Ensino Superior, por Categoria Administrativa.
Fonte: INEP [15].
Ano Total Federal Estadual Municipal Privada
2010 2.378 99 108 71 2.100
2011 2.365 103 110 71 2.081
2012 2.416 103 116 85 2.112
2013 2.391 106 119 76 2.090
A Figura 2.1 mostra a distribuição das IES e o percentual de matrículas por organiza-
ção acadêmica. Embora 84,3% das IES sejam faculdades, elas concentram apenas 29,2%
do total de matrículas. No entanto, as universidades, que representam 8,2% das IES,
concentram 53,4% das matrículas.
Figura 2.1: Percentual do número de IES e Percentual de Matrículas por Organização
Acadêmica. Fonte: INEP [15].
A Tabela 2.3 mostra a evolução do número de cursos de graduação nas IES, por grau
acadêmico. É notável que entre os anos de 2012 e 2013, os cursos de Bacharelado aumen-
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taram em 1,14%, os cursos Tecnológicos em 4,27%, enquanto os cursos de Licenciatura
tiveram uma redução de 3,43%.
Tabela 2.3: Evolução do Número de Cursos de Graduação, por Grau Acadêmico. Fonte:
INEP [15].
Ano Total Geral Bacharelado Licenciatura Tecnológico
2010 29.507 16.586 7.922 4.999
2011 30.420 17.031 7.911 5.478
2012 31.866 17.703 8.194 5.969
2013 32.049 17.905 7.920 6.224
A Tabela 2.4 mostra a evolução do número de matrículas nas IES, por grau acadê-
mico. Segundo o relatório técnico, no período de 2010 a 2013, os cursos de bacharelado
continuaram com o maior número de matrículas, seguidos pelos cursos de Licenciatura.
Os cursos tecnológicos obtiveram um crescimento de 27,4% na quantidade de matrículas.
Tabela 2.4: Evolução do Número de Matrículas de Graduação, por Grau Acadêmico.
Fonte: INEP [15].
Grau Acadêmico 2010 2011 2012 2013
Total 6.379.299 6.739.689 7.037.688 7.305.977
Bacharelado 4.226.717 4.495.831 4.703.693 4.912.310
Licenciatura 1.354.989 1.356.329 1.366.559 1.374.174
Tecnológico 781.609 870.534 944.904 995.746
Não Aplicável 15.984 16.995 22.532 23.747
A Figura 2.2 ilustra a evolução do número de ingressos por grau acadêmico nos cursos
de graduação das IES. É notável que, de 2010 a 2011, a quantidade de ingressos nos
cursos de Licenciatura é maior que dos cursos tecnológicos. Nos anos de 2012 e 2013, a
quantidade de ingressos nos cursos tecnológicos superou a dos cursos de Licenciatura. No
período de 2010 a 2013, houve um aumento na taxa de ingressos nos cursos de bacharelado
em 29,7%, nos cursos de Licenciatura em 3,7% e nos cursos tecnológicos em 36,6%.
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Figura 2.2: Evolução do Número de Ingressos nas IES, por Grau Acadêmico dos Cursos
de Graduação. Fonte: INEP [15].
A Figura 2.3 ilustra a evolução do número de concluintes por grau acadêmico nos
cursos de graduação das IES. Em 2013, dos 991.010 concluintes, 60,1% formaram-se em
cursos de bacharelado, 20,3% em cursos de Licenciatura e 19,7% em cursos tecnológicos.
Pode-se observar que, entre 2012 e 2013, houve um aumento dos concluintes para o grau
tecnológico (3,1%) e uma queda de concluintes nas Licenciaturas (-10,1%) e nos cursos
de bacharelado (-6,7%).
Figura 2.3: Evolução do Número de Concluintes nas IES, por Grau Acadêmico dos Cursos
de Graduação. Fonte: INEP [15].
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A Tabela 2.5 mostra o percentual de matrículas, ingressantes e concluintes por área de
atuação. A área de Ciências Sociais, Negócios e Direito apresenta o maior percentual de
matrículas, ingressantes e concluintes. Logo após temos as áreas de Educação e Saúde e
Bem Estar Social. As áreas de Engenharia, Produção e Construção; Ciência, Matemática
e Computação; Agricultura e Veterinária; possuem um menor percentual de concluintes
em relação ao percentual de matrículas e ingressos.
Tabela 2.5: Percentual de Matrículas, Ingressantes e Concluintes por Área de Atuação
em 2013. Fonte: INEP [15].
Área de Atuação Percentual (%)
Matrículas Ingressantes Concluintes
Ciências Sociais, Negócios e Direito 40,6 41,5 44,3
Educação 18,8 17,2 20,3
Saúde e Bem Estar Social 13,5 12,5 14,1
Engenharia, Produção e Construção 14 14,8 8,2
Ciência, Matemática e Computação 6,1 6,5 5,6
Agricultura e Veterinária 2,4 2,1 1,9
Humanidades e Artes 2,2 2,4 2,7
Serviços 2,3 3,1 2,9
Com base nessas estatísticas, podemos observar que apesar da expansão do acesso ao
ensino superior nos últimos anos no Brasil, o número de concluintes nos cursos é inferior
ao número de matrículas efetivas. Como exemplo, na área de Ciências, Matemática e
Computação, somente 12,5% dos alunos ingressados concluíram o curso, comparado ao
total de matrículas efetivas. Segundo Tigrinho [51], apenas o ingresso do aluno nos cursos
de graduação não é suficiente para garantir a permanência e a conclusão do aluno no
curso.
2.3 Evasão em Nível Internacional
Velez [52], em seu estudo realizado para o Centro Nacional de Análises de Dados Longitu-
dinais em Pesquisas Educacionais (National Center for Analysis of Longitudinal Data in
Education Research — CALDER), teve como foco uma fração considerável do mercado
de educação do Estados Unidos. O estudo avaliou a probabilidade de conclusão de curso
para determinados grupos de estudantes.
Segundo o estudo, os administradores e gestores de políticas educacionais devem ter
cuidado ao priorizar o ingresso nas faculdades com o objetivo de aumentar a quantidade
de alunos formados, visto que ao observar os níveis atuais de preparação acadêmica dos
estudantes de graduação, notou-se que muitos não estão preparados para se formarem em
um curso de graduação de quatro ou até dois anos.
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Para Velez, existem vários motivos para a evasão dos alunos. Por exemplo, a falta
de informação sobre o curso ingressado. Os estudantes tomam a decisão de ingressar no
ensino superior baseando-se em informações limitadas sobre o curso e sobre as perspectivas
futuras, tanto acadêmicas quanto profissionais. Sendo necessário a experiência de pelo
menos um ano no curso para obter mais informações. Tal choque, entre o esperado e a
realidade, pode causar a evasão precoce do aluno.
Cursos com menor duração (até 2 anos) tiveram índices menores de evasão, em com-
paração com cursos de maior duração (a partir de 4 anos). Os estudantes que evadiram
dos cursos de maior duração tiveram uma probabilidade maior de conclusão de cursos
de menor duração, reforçando que é necessário ao aluno um conhecimento prévio sobre o
curso.
Foi verificado que apenas 37,9% dos estudantes concluíram o bacharelado em cursos
de quatro anos, e que apenas 58,3% conseguiram concluir após seis anos de curso. Logo,
acima de 40% dos estudantes de graduação falham em conseguir o diploma de bacharelado
em seis anos, e muitos nunca irão completar seus estudos.
O estudo conclui que a maioria dos estudantes que evadiram tiveram desempenho infe-
rior no ensino médio do que os estudantes que se formaram. Indicando que há necessidade
de melhor preparação acadêmica anterior, logo no ensino médio.
Além do prejuízo causado na IES devido aos altos índices de evasão, os estudantes per-
dem anos de experiência e trabalho profissional, podendo também terminar a graduação
com grandes dívidas de financiamento escolar. Assim, o investimento pessoal na educação
superior também é prejudicado, visto que não há garantia de emprego após a formatura.
Paura e Arhipova [41] estudaram o índice de evasão na Universidade de Agricultura
da Latvia (Latvia University of Agriculture — LUA), na Letônia, e concluiram que 35,9%
dos alunos evadiram do curso após o primeiro ano.
Foi verificado que o número de estudantes foram diminuindo com o tempo, especi-
ficamente após o período de avaliações, visto que os alunos que evadiram tiveram um
desempenho ruim e por isso ficaram desmotivados a continuar no curso.
Chies et al. [11] tiveram uma conclusão semelhante na Universidade de Trieste, na
Itália. O estudo diz que a maior parte da evasão ocorre no final do primeiro ano após o
ingresso no curso, indicando uma provável a escolha errada do curso pelo estudante.
Confirmam ainda que os alunos com bom desempenho acadêmico no ensino médio são
menos suscetíveis a evadir.
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2.4 Evasão nas Licenciaturas
Alguns estudos realizados no Brasil, com o objetivo de descobrir informações que expli-
quem as crescentes taxas de evasão nas Licenciaturas, buscaram investigar as variáveis
que estão relacionadas à evasão.
Prietch [45] estudou as causas de evasão nos cursos de Licenciatura da Universidade
Federal do Mato Grosso (UFMT). No campus universitário de Rondonópolis, no período
de 2001 a 2009, foi realizada uma análise que teve como objetivo avaliar o índice de repro-
vação nas disciplinas que pertencem à matriz curricular dos cursos. O resultado da análise
revelou que há uma grande dificuldade dos alunos em relação às disciplinas obrigatórias
de introdução ao curso, que envolvem as matérias de Matemática e Programação. Ainda,
os seguintes fatores foram encontrados:
• As disciplinas que possuem o maior índice de reprovação são do primeiro ano: Cál-
culo 1, Álgebra, Programação e Lógica Matemática, com média de 50,51% de re-
provação;
• Há uma menor quantidade de alunos após o segundo ano de curso;
• As taxas de matriculas em disciplinas são maiores no primeiro ano e menores nos
anos subsequentes;
• As disciplinas obrigatórias de Projeto e Análise de Algoritmos e de Cálculo Numérico
possuem a maior taxa de reprovação entre as disciplinas do terceiro ano;
• A disciplina de Projeto Final e Trabalho de Conclusão de Curso possuem a maior
taxa de reprovação no último semestre de curso;
• A explicação sobre a reprovação em disciplinas na área de Exatas foram apontadas
como dificuldade de interpretação, métodos de ensino do docente, divergências entre
a teoria e prática e avaliação.
No estudo de Andreoli [2], foi elaborado um relatório dos alunos evadidos em todos
cursos dos campus da Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA). Os dados obtidos
pela Plataforma de Integração de Dados das Instituições Federais de Ensino Superior
(PingIFES), em 2010, sobre o campus Bagé, mostrou que o curso de Licenciatura em
Matemática obteve o maior número de evadidos. A forma principal de evasão no curso
foi por abandono, seguido por trancamento. No relatório, os cursos de graduação do
campus que apareceram com mais casos de trancamento foram: Engenharia de Produção,
com 33 trancamentos; seguido de Licenciatura em Matemática, com 27; e Engenharia
de Computação, com 25. Aqueles que apresentaram mais casos de abandono foram:
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Licenciatura em Matemática, com 42 abandonos; seguido de Engenharia de Computação,
com 30; Engenharia de Produção, com 22; e Engenharia de Alimentos, com 19. Segundo
um questionário aplicado aos alunos, o maior problema relatado foi a dificuldade em
disciplinas de Cálculo e o ensino ineficiente do Ensino Médio.
Casartelli [7], em seu estudo envolvendo os alunos evadidos na Pontifícia Universidade
Católica do Rio Grande do Sul (PUCRS), mostrou que as principais causas da evasão
dos alunos na Licenciatura estão relacionadas com a insatisfação sobre o curso, sobre
a incompetência dos professores e o relacionamento com os alunos, além de questões
financeiras.
Em um estudo sobre a evasão nos cursos de Licenciatura da Universidade Federal
de Minas Gerais (UFMG), Lima e Machado [33], por meio de análises bibliográficas,
análises de documentos e questionários a coordenadores dos cursos, concluíram que há uma
alta tendência de evasão permanente em todos cursos de Licenciatura, pois a atividade
profissional do magistério não tem se mostrado atraente no Brasil. Os baixos salários,
a falta de segurança nas instituições de ensino, as condições de trabalho precárias, o
desprestígio social da atividade e a falta de perspectivas da carreira magisterial contribuem
com a desmotivação pela profissão de professor.
Alguns estudos realizados sobre o tema de evasão nos cursos de Licenciatura no Brasil
são listados na Tabela 2.6.
Tabela 2.6: Estudos realizados sobre a evasão nos cursos de Licenciatura no Brasil.
Autor IES Tema
Gessinger et al. [25] PUCRS Estudo com o objetivo de levantar fatores relacionadosà evasão
Lima e Machado [33] UFMG
Pesquisa junto aos coordenadores dos cursos de
Licenciatura da universidade com o objetivo de
encontrar as causas das evasões
Casartelli [7] PUCRS Pesquisa com alunos evadidos e investigação dosmotivos da evasão
Fialho e Prestes [21] UFPB Investigação da responsabilidade da evasão junto aosgestores educacionais da universidade
Santos [47] PUCRS
Apresenta dados do Censo da educação e programas do
governo com o objetivo de qualificar a mão de obra do
país
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2.5 Evasão na Universidade de Brasília
O Decanato de Ensino de Graduação da UnB (DEG/UnB)3 é um órgão interno que
supervisiona e coordena o ensino nos cursos da UnB. É responsável por desenvolver po-
líticas estudantis de matrícula em disciplina, de avaliação de professor e de estágio para
incentivar e garantir a qualidade do ensino.
Segundo o DEG/UnB, na Universidade de Brasília (UnB), além da formatura, a saída
de um curso é registrada de várias formas. Existem as seguintes formas de desligamento
registradas na SAA: anulação de registro; decisão judicial; falta de documentação; ju-
bilamento; abandono voluntário de curso; não cumprimento de condição; falecimento;
transferência; novo vestibular; mudança de habilitação; mudança de curso; mudança de
turno; reprovação e/ou abandono pela terceira vez em disciplina obrigatória e abandono.
Uma análise realizada pelo DEG/UnB em 2013 [14], quando o sistema de cotas na
UnB completou 10 anos, revelou dados sobre a evasão. No período de 2o/2004 a 2o/2014,
36.896 alunos ingressaram na UnB, 8.472 concluíram o curso, enquanto 10.451 evadiram.
Considerando apenas os alunos que saíram da UnB, a porcentagem de formados é de 45%,
enquanto de evadidos, 55%. Conforme a Tabela 2.7, que mostra o percentual de alunos
desligados nos cursos de Ciências Exatas da UnB no período de 2o/2004 a 2o/2012, é
possível observar a discrepância do percentual de formados em relação ao percentual de
evadidos.
Tabela 2.7: Evasão nos cursos de Ciências Exatas da Universidade de Brasília. Período
de 2o/2004 a 2o/2012.
Curso Sistema Matrículas Desligados Formados Cursando
Computação Cotas 90 34 (38%) 17 (19%) 39 (43%)
Computação Universal 424 171 (40%) 67 (16%) 186 (44%)
Estatística Cotas 62 20 (32%) 13 (21%) 29 (47%)
Estatística Universal 305 68 (22%) 85 (28%) 152 (50%)
Física Cotas 135 69 (51%) 8 (6%) 58 (43%)
Física Universal 677 292 (43%) 102 (15%) 283 (42%)
Geologia Cotas 72 13 (18%) 19 (26%) 40 (56%)
Geologia Universal 299 46 (15%) 79 (26%) 174 (59%)
Matemática Cotas 151 72 (48%) 33 (22%) 46 (30%)
Matemática Universal 740 341 (46%) 135 (18%) 264 (36%)
Química Cotas 136 36 (26%) 44 (32%) 56 (42%)
Química Universal 686 205 (30%) 160 (23%) 321 (47%)
Nos cursos de Matemática, considerando apenas os alunos que já saíram do curso,
podemos observar que a quantidade de alunos evadidos é superior ao dobro de alunos
3www.unb.br/administracao/decanatos/deg
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formados. No sistema de cotas, de 105 alunos que já saíram do curso, 72 evadiram (69%),
enquanto 33 se formaram (31%). Já no sistema universal, de 476 alunos que já sairam do
curso, 341 evadiram (72%), enquanto apenas 135 se formaram (28%).
Figura 2.4: A saída no curso de Matemática por sistema de entrada no período de 2o/2004
a 2o/2012. Fonte: DEG/UnB [14].
Na Figura 2.4 é possível observar que não há muita discrepância entre os sistemas de
entrada, e que a quantidade de alunos evadidos é superior ao dobro de alunos formados
no período de 2o/2004 a 2o/2012.
Bonfim [5], em seu estudo sobre a evasão na UnB, que associou o problema de evasão
com as variáveis sociodemográficas, concluiu que o fator idade do aluno é relevante para
definir a conclusão do curso, os alunos mais velhos possuem uma chance maior de evadir
do que os alunos mais novos. Analisando a trajetória pré-universitária, o fato do aluno
já ter concluído um curso superior; ou ter exercido atividade remunerada no período do
vestibular; ou ter feito supletivo; ou trabalhar em tempo integral; também aumentam a
chance de evasão do aluno.
Em um outro trabalho sobre a evasão na UnB, Lima e Costa [32], utilizaram a téc-
nica de Regressão Logística para encontrar informações precisas sobre a evasão na UnB.
Observaram que a variável Sexo foi considerada uma variável importante no modelo final,
pois foi constatado que a chance de uma estudante do sexo feminino evadir é quase a
metade da chance de um estudante do sexo masculino evadir. A variável Turno não foi
considerada significante no estudo. As idades de ingresso dos estudantes também não
foram consideradas significativas para a evasão, mesmo que os estudantes de Licenciatura
fossem um pouco mais velhos que os estudantes de Bacharelado. O estudo ainda mostrou
que a realização ou não de uma atividade acadêmica extra pode influenciar na evasão.
Os estudantes que não foram monitores de disciplinas pelo menos uma vez tiveram três
vezes mais chance de evadir do que os estudantes que foram pelo menos uma vez.
17
Cardoso [6] afirma que a evasão na UnB está relacionada com o rendimento no curso.
O baixo rendimento dos alunos está mais ligado à falta de motivação do aluno com o curso
do que à dificuldade de acompanhar as disciplinas do curso, em termos de capacidade e
domínio dos conteúdos envolvidos. Também constatou em seu estudo que o aluno que
trabalha possui o dobro de chance de evadir, conclusão também relatada por Lima e Costa
[32].
Outro estudo realizado por Florencio [23], sobre a evasão no curso de Licenciatura
em Computação da UnB, concluiu que algumas disciplinas obrigatórias estão associadas
com o problema de evasão no curso. Das disciplinas obrigatórias observadas, as que mais
influenciaram no fator de evasão do aluno pertencem ao primeiro e segundo semestre do




Esse capítulo é destinado à apresentação de conceitos gerais sobre mineração de dados. A
Seção 3.1 introduz conceitos gerais sobre dado, informação e conhecimento. A Seção 3.2
apresenta as principais definições de mineração de dados. A Seção 3.3 apresenta os princi-
pais processos de extração de conhecimento pela mineração de dados. A Seção 3.4 define
técnicas de mineração de dados. Por fim, a Seção 3.5 apresenta a ferramenta usada neste
trabalho, denominada WEKA.
3.1 Dado, Informação e Conhecimento
Gordon [26] define que dados são quaisquer fatos, números ou textos que podem ser pro-
cessados pelo computador. Metadados são dados sobre os dados, ou seja, são a descrição
dos dados. Informações são todos os padrões, associações ou relações que os dados podem
fornecer. Conhecimento são informações sobre padrões históricos e tendências futuras.
Angeloni [3] explica que os dados, a informação e o conhecimento são elementos funda-
mentais para a tomada de decisão nas organizações e constituem um sistema hierárquico
de difícil delimitação. Dados podem ser vistos de diferentes perspectivas, a depender do
indivíduo que os interpreta. Para um indivíduo pode ser informação, para outro pode ser
conhecimento. Os dados são considerados a matéria-prima da informação. São elemen-
tos brutos desvinculados de significado. Já a informação consiste em dados processados,
contextualizados, providos de significado, relevância e propósito. O conhecimento pode
ser considerado como o conjunto de informações mais valiosas que são processadas pelo
indivíduo.
Davenport [13] enfatiza que a definição dos termos é complexa e afirma que a distinção
entre eles é imprecisa. No máximo, pode-se elaborar um processo. Dados são simples
observações sobre o estado do mundo, fatos brutos ou entidades quantificáveis. O conceito
informação é um conjunto de dados dotados de relevância e propósito, que são analisados
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pelo ser humano. O conhecimento consiste em informações valiosas da mente humana, que
inclui reflexão, síntese e contexto. É definido como o conjunto de informações que foram
acrescentadas de interpretação. A Tabela 3.1 apresenta as características dos termos.













Os tipos de dados
Os conjuntos de dados podem diferir de diversas maneiras e conter características especi-
ais. Os atributos utilizados para descrever os dados podem ser quantitativos ou qualita-
tivos. Os tipos de dados presentes nos conjuntos de dados determinam quais ferramentas
e técnicas podem ser utilizadas para analisar os dados.
Qualidade dos Conjuntos de Dados
O entendimento e o aperfeiçoamento da qualidade dos dados pode aumentar significati-
vamente a qualidade do resultado final da mineração e análise dos dados. A presença de
ruídos, valores atípicos, omissões, inconsistências ou duplicações são fatores comumente
encontrados em conjunto de dados gerais, que podem comprometer o fenômeno ou carac-
terísticas da população em estudo. Minimizar esses problemas pode aumentar a qualidade
geral do resultado.
3.2 Definições de Mineração de Dados
Kumar [40] explica que a mineração de dados é uma tecnologia que acopla métodos
tradicionais de análises de dados com algoritmos sofisticados para o processamento de
grandes volumes de dados.
Pela definição de Gordon [26], a mineração de dados é o processo de analisar dados
sobre diferentes perspectivas e resumir em informações úteis. Tecnicamente, é o processo
de encontrar correlações ou padrões entre vários campos presentes em grandes bancos de
dados relacionais.
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Witten et al. [54] explica que a mineração de dados é definida como o processo de des-
coberta de padrões em dados, que devem ser significativos para atingir um entendimento
sobre eles. O grande volume de dados armazenados aumenta a dificuldade e a complexi-
dade de entendimento sobre eles e consequentemente também aumentam as chances de
descobertas de padrões não evidentes.
Han e Kamber [27] definem a mineração de dados como o resultado da evolução natu-
ral da tecnologia da informação e afirma que enormes quantidades de dados estão sendo
acumuladas devido à expansão tecnológica da informação, que se iniciou por dois fato-
res principais: o rápido crescimento da capacidade computacional de armazenamento e
gerenciamento de dados e a computadorização da sociedade em muitos setores.
Na visão de Fayyad et al. [20], o processo de descoberta de conhecimento em banco de
dados refere-se a todo processo de descoberta de conhecimento útil nos dados, enquanto
a mineração de dados refere-se a uma etapa particular nesse processo. A mineração de
dados é a aplicação de algoritmos específicos para extrair padrões de dados.
3.3 Processos de Extração de Conhecimento em Da-
dos
Segundo Fayyad et al. [20], o método tradicional de transformar dados em conhecimento
baseia-se na análise e interpretação manual, sendo ele demorado, de alto custo e altamente
subjetivo. A depender da complexidade e da quantidade em que os dados se apresentam,
torna-se inviável ou muitas vezes impossível para um ser humano utilizar o método tra-
dicional.
Fayyad et al. [20] determinam que a mineração de dados envolve encaixar modelos
para determinar padrões nos dados observados e propõe o processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados (Knowledge Discovery in Databases/KDD).
O KDD é um processo de identificação de novos padrões, potencialmente úteis e alta-
mente compreensíveis, que inclui adicionalmente atividades multidisciplinares (mostrado
na Figura 3.1) como a seleção, o pré-processamento, a transformação, a mineração de
dados e a análise interpretativa dos resultados obtidos. Envolve cinco passos:
1. Seleção: criação de um conjunto de dados relevantes e determinação um subconjunto
de variáveis ou amostra de dados;
2. Pré-processamento: limpeza dos dados, filtragem, remoção de ruídos e valores ex-
tremos. Estratégias devem ser determinadas para não comprometerem a qualidade
da análise;
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3. Transformação: transformação dos dados brutos usando a redução dimensional para
encontrar representações invariáveis dos dados;
4. Mineração: busca de padrões de interesse a depender do objetivo. Transformação
dos dados em informações significativas;
5. Análise Interpretativa: análise e interpretação dos dados, avaliação dos resultados
obtidos pela mineração de dados.
Figura 3.1: Uma visão geral das etapas que compõem o processo de descoberta de co-
nhecimento em banco de dados (Knowledge Discovery in Databases/KDD) (Adaptado de
Fayyad et al. [20]).
Olson e Delen [39] enfatizam dois processos de mineração de dados, o Processo Padrão
Inter-Indústrias para Mineração de Dados (Cross Industry Standard Process for Data Mi-
ning - CRISP) e o processo Experimentar, explorar, modificar, modelar, avaliar (Sample,
explore, modify, model, assess - SEMMA).
Chapman et al. [9] definem o processo de mineração de dados CRISP em seis fases,
conforme mostrado na Figura 3.2. Em detalhes, as seis fases do processo CRISP são:
1. Entendimento dos negócios: concentra-se em entender os objetivos e requisitos do
projeto a partir de uma perspectiva de negócios e, em seguida, converter esse conhe-
cimento em uma mineração de dados definindo os problemas e os objetivos a serem
alcançados;
2. Entendimento dos dados: consiste em uma coleta inicial de dados e atividades para
familiarização com os dados para identificar problemas de qualidade;
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3. Preparação dos dados: consiste em atividades para construção do conjunto final
dos dados a partir dos dados brutos. As atividades incluem seleção de atributos,
filtragem, transformação e limpeza de dados;
4. Modelagem: várias técnicas de modelagem são selecionadas e aplicadas. Tipica-
mente, existem diversas técnicas para o mesmo problema de mineração de dados.
Algumas técnicas dependem da forma dos dados, portanto voltar à etapa anterior
para a preparação dos dados é muitas vezes necessário;
5. Avaliação: após concluir a fase de modelagem é necessário analisar, validar e tes-
tar os resultados obtidos para avaliar o desempenho e a confiabilidade do modelo
selecionado. É preciso verificar se os resultados cumprem o objetivo estabelecido;
6. Distribuição e entrega: esta fase consiste na geração de um relatório de boa quali-
dade, visualmente prático e acessível a todos envolvidos no processo.
Figura 3.2: Uma visão geral das etapas que compõem o processo CRISP (Adaptado de
Chapman et al. [9]).
Olson e Delen [39] definem o processo de mineração SEMMA em cinco etapas, conforme
mostrado na Figura 3.3. Detalhadamente as seguintes etapas fazem parte do processo
SEMMA:
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1. Amostragem: consiste em criar uma amostra de dados que contém informações
significativas;
2. Exploração: deve-se explorar os dados buscando relacionamentos antecipados e ano-
malias dos dados, para obter maior entendimento e idéias de exploração;
3. Modificação: consiste em modificar os dados criando, selecionando e transformando
as variáveis focando o processo da seleção de um modelo;
4. Modelagem: consiste em modelar os dados usando ferramentas analíticas para bus-
car combinações de dados que cumprem o objetivo estabelecido;
5. Avaliação: avaliação dos resultados obtidos considerando a utilidade e consistência
dos dados.
Figura 3.3: Uma visão geral das etapas que compõem o processo SEMMA. (Adaptado de
Olson e Delen [39]).
3.4 Técnica de Mineração de Dados
Existem diversas técnicas de mineração de dados que podem ser utilizadas nos processos
de mineração de dados. Cada técnica possui um modo de disponibilizar, tratar e organizar
os dados. Cabe ao usuário avaliar quais técnicas se adequam às necessidades e ao contexto
da mineração de dados.
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Classificação
A técnica de classificação, explicada por Donalek [18], é a tarefa de atribuir dados para
uma ou várias categorias pré-definidas. A técnica divide o conjunto de dados de trei-
namento em classes pré-definidas e então utiliza um subconjunto de dados de teste para
testar o modelo de classificação encontrado. Após a realização do teste, é possível detectar
regras e padrões no conjunto de dados, e assim predizer a qual classe o dado pertence.
Han e Kamber [27] definem a técnica de classificação como um processo que é realizado
em duas fases. A primeira fase, denominada treinamento, consiste na criação de um
conjunto de regras de classificação a partir dos dados de treinamento. Nessa fase, para
cada atributo presente no conjunto de dados de treinamento, é gerado uma regra que
determinará a classe de cada instância de dados de acordo com o valor de cada atributo. O
conjunto de regras de classificação compõe o modelo de classificação. A Figura 3.4 ilustra
um exemplo da primeira fase da classificação. Nesse exemplo, para cada atributo presente
no conjunto de dados de treinamento, o classificador cria uma regra de classificação para
determinar se um empréstimo é seguro ou de risco.
Figura 3.4: Primeira etapa de classificação de acordo com Han e Kamber [27].
A segunda fase, denominada teste, é quando ocorre efetivamente a classificação dos
dados a partir do conjunto de dados de teste. Nessa fase é importante estimar a acurácia do
modelo de classificação, ao observar a porcentagem de classificações corretas e incorretas.
Caso a quantidade de classificações corretas sejam suficientes para a aplicação, ou seja,
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caso o modelo de classificação tenha boa acurácia, é possível utilizá-lo para predição de
classes do conjunto de dados estudado.
A Figura 3.5 ilustra um exemplo da segunda fase da classificação. No exemplo, o
classificador utiliza o conjunto de teste para executar um conjunto regras, que estão
presentes no modelo de classificação, para predizer se um empréstimo é seguro ou de
risco.
Figura 3.5: Segunda etapa de classificação de acordo com Han e Kamber [27].
Para esse trabalho, será utilizada a técnica de classificação, pois como visto, a clas-
sificação pode ser utilizada para a predição de classes de um conjunto estudado. Em
específico, utilizaremos a técnica de classificação no conjunto de dados dos alunos para
verificar quais as disciplinas que estão ligadas à evasão no curso de Licenciatura em Ma-
temática (Diurno) da UnB.
Algoritmo de Classificação
Para realizar a técnica de classificação, é preciso escolher um algoritmo classificador. Entre
os melhores algortimos de classificação apresentados por Wu et al. [56], está o algoritmo
C4.5, desenvolvido por Quinlan [46].
Segundo Quinlan [46], o algoritmo tem como objetivo gerar um modelo classificador
na forma de uma árvore de decisão, utilizando a técnica de busca gulosa, na qual a cada
passo determina qual atributo é o mais preditivo e cria uma sub-árvore com base nesse
atributo.
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Para esse trabalho, será utilizado o algoritmo de classificação C4.5.
3.5 WEKA
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é uma coleção de algoritmos
de aprendizagem de máquina sofisticados e ferramentas de pré-processamento de dados.
Ele fornece suporte extensivo para todo processo experimental de mineração de dados,
incluindo a preparação dos dados de entrada, avaliação da aprendizagem de esquemas
estatísticos, visualização da entrada de dados e resultado da aprendizagem.
A ferramenta inclui métodos para os problemas principais da mineração de dados:
regressão, classificação, clusterização, regras de associações e seleção de atributos. A
ferramenta permite a importação de arquivos em diversos formatos, um deles é o formato
padrão do WEKA, o ARFF (Attribute-Relation File Format), que foi utilizado nesse
trabalho. O formato completo do banco de dados utilizado encontra-se no Anexo I.
Figura 3.6: Interface principal WEKA - Escolha de aplicações.
Como aplicações, o WEKA disponibiliza o Explorer, o Experimenter, o KnowledgeFlow
e o Simple CLI.
O Explorer, mostrado na Figura 3.7, é a aplicação principal do WEKA, que fornece
fácil acesso às funcionalidades de pré-processamento de dados, classificação, clusterização,
associação, seleção de atributos e visualização de resultados.
Em específico, cada aba é responsável por fornecer as seguintes funcionalidades:
• Preprocess: escolha e modificação do conjunto de dados a ser trabalhado;
• Classify: treinamento e avaliação de esquemas de aprendizagem para realizar clas-
sificação ou regressão;
• Cluster : realiza a clusterização dos conjuntos de dados;
• Associate: aprende e avalia regras de associação pelo conjunto de dados;
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• Select Attributes: seleciona os atributos mais relevantes do conjunto de dados;
• Visualize: permite a visualização cartesiana de dados a partir de atributos selecio-
nados.
Figura 3.7: Interface Explorer do WEKA.
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Capítulo 4
Informações do Curso e dos Alunos
Neste capítulo, são apresentadas informações do curso de Licenciatura em Matemática
(Diurno) e dados dos alunos, que foram usados nas análises. Na Seção 4.1 é apresen-
tado o curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) e, em seguida, na Seção 4.2 são
apresentadas informações sobre os dados dos alunos.
4.1 Licenciatura em Matemática (Diurno)
De acordo com o Portal da UnB [12], o curso de Matemática tem um campo amplo de
aplicações, as mais comuns são na Computação, na Física, na Biologia, na Economia e na
Matemática Financeira, permitindo assim a especialização em diversas áreas de conheci-
mento. O curso presencial de Matemática da UnB possui duas habilitações: o bacharelado
e a licenciatura plena. O ensino da Matemática, em ambas habilitações, consiste no de-
senvolvimento de cinco áreas básicas: Álgebra, Análise, Geometria, Probabilidade e de
Teoria dos Números. No caso da habilitação em licenciatura plena, o aluno recebe uma
formação pedagógica própria, e é capacitado para a atuar como professor no ensino básico.
Os dados contendo informações sobre o curso de Licenciatura em Matemática (Diurno)
da Universidade de Brasília foram obtidos pelo site Matricula Web1.
Apresentamos inicialmente informações gerais sobre o curso de Licenciatura em Ma-
temática (Diurno). Em seguida, são apresentadas as disciplinas obrigatórias do curso e
por fim, mostramos o fluxo de habilitação vigente do curso.
4.1.1 Descrição do Curso
A Licenciatura em Matemática (Diurno) é uma habilitação do curso de Matemática que
permite aos licenciados o exercício do magistério no ensino básico. Na Universidade de
1matriculaweb.unb.br
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Brasília, o curso possui duas habilitações, divididas em dois turnos: diurno e noturno.
Essas se diferenciam em apenas dois parâmetros: A quantidade máxima de créditos por
período e o limite mínimo de permanência semestral. A Tabela 4.1 mostra as informações
sobre a habilitação em Licenciatura em Matemática (Diurno).
Tabela 4.1: Licenciatura em Matemática (Diurno) - Informações sobre a habilitação de
acordo com o Matricula Web [17].
Licenciatura em Matemática Diurno
Nome do curso: Matemática
Habilitação: Licenciatura em Matemática
Grau: Licenciado
Código da Habilitação: 1325
Unidade Acadêmica: Instituto de Ciências Exatas (IE)
Campus: Darcy Ribeiro
Turno: Diurno
Reconhecido pelo MEC: Sim
Currículo vigente em: 2014/1
Mínimo de créditos por período: 16
Máximo de créditos por período: 32
Limite mínimo de permanência: 6
Limite máximo de permanência: 14
Créditos exigidos para formatura: 188
Quantidade máxima de créditos no Módulo Livre: 24
4.1.2 Disciplinas Obrigatórias
As disciplinas obrigatórias para ambas as habilitações, diurno e noturno, não diferem.
Para obter a quantidade necessária de créditos para conclusão do curso e a formatura,
o aluno precisa, além de obter a aprovação em todas as disciplinas obrigatórias, comple-
mentar a quantidade necessária obtendo aprovação em disciplinas optativas ou no módulo
livre.
O currículo atual da habilitação de Licenciatura em Matemática (Diurno) está baseado
no Projeto Pedagógico de Curso (PPC) vigente em 1o/2014. Desde a criação do curso
de Licenciatura em Matemática (Diurno), em 2o/1977, o PPC foi alterado duas vezes.
Em cada alteração, tanto o fluxo quanto o currículo do curso foram alterados. A primeira
alteração foi realizada em 1o/2005 (disponível no Anexo II). A segunda e atual foi realizada
em 1o/2014. A Tabela 4.2 mostra o currículo vigente a partir de 1o/2014.
Para esse estudo, iremos considerar apenas as disciplinas obrigatórias do currículo
vigente atual, pois as disciplinas que foram retiradas desse currículo serão irrelevantes
para determinar se um aluno estará em risco de evasão.
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Tabela 4.2: Currículo da Licenciatura em Matemática - Disciplinas obrigatórias de acordo
com o Matricula Web [17].
Código - Disciplina Quantidade de Créditos
113107 - ALGEBRA 1 4
117421 - ÁLGEBRA PARA O ENSINO 1 6
117501 - ÁLGEBRA PARA O ENSINO 2 6
113204 - ANALISE 1 4
125172 - APRENDIZAGEM NO ENSINO 4
113034 - CALCULO 1 6
113042 - CALCULO 2 6
113051 - CALCULO 3 6
113824 - CALCULO DE PROBABILIDADE 1 6
125156 - DESENVOL PSICOLOGICO E ENSINO 4
194531 - DIDATICA FUNDAMENTAL 4
118001 - FISICA 1 4
118010 - FISICA 1 EXPERIMENTAL 2
118028 - FISICA 2 4
117161 - GEOMETRIA 1 4
117170 - GEOMETRIA 2 4
105881 - GEOMETRIA ANALÍTICA MATEMÁTICA 4
117471 - GEOMETRIA PARA O ENSINO 1 6
117480 - GEOMETRIA PARA O ENSINO 2 6
113093 - INTRODUCAO A ALGEBRA LINEAR 4
113913 - INTRODUCAO A CIEN COMPUTACAO 4
194221 - ORGANIZACAO DA EDUCACAO BRASILEIRA 4
117510 - REGÊNCIA 1 8
117439 - REGÊNCIA 2 8
113115 - TEORIA DOS NUMEROS 4
113069 - VARIAVEL COMPLEXA 1 6
Total de créditos obrigatórios 128
Total de disciplinas obrigatórias 26
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4.1.3 O Fluxo Vigente da Habilitação Diurna
O fluxo da habilitação atual, assim como o currículo, está baseado no PPC vigente em









































































































Figura 4.1: Fluxo de disciplinas do curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da
Universidade de Brasília [17].
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4.2 Dados dos Alunos
Os dados sobre os alunos, utilizados como base para a análise estatística neste trabalho,
foram cedidos pelo Decanato de Planejamento e Orçamento da UnB (DPO/UnB) através
do Sistema de Informação de Graduação (SIGRA), que é mantido pelo Centro de Informá-
tica da UnB (CPD/UnB). Neles estão contidos tanto dados pessoais quanto acadêmicos
de todos 1.390 alunos ingressados desde a criação do curso em 2o/1977.
Inicialmente apresentamos todos os metadados sobre os dados brutos, e em seguida
são mostradas como foram feitas a limpeza e a filtragem dos dados brutos.
4.2.1 Dados Brutos
A Tabela 4.3 mostra o total de 76 atributos presentes nos dados brutos em arquivo no for-
mato Valores Separados por Vírgula (Comma Separated Values – CSV ). É possível obter
informações pessoais sobre os alunos, o seu histórico acadêmico, o curso e a habilitação.
Tabela 4.3: Os atributos presentes nos dados brutos
Atributo Descrição
MatricAluno A matrícula do aluno no curso
Sexo O gênero do aluno
Nivel O nível de formação
Nacionalidade O país de origem do aluno
Nascimento A data de nascimento
Pais O país atual do aluno
UF A Unidade Federativa do aluno
Cota O sistema de entrada
PNE Se é portador de necessidades especiais
TipoEscola A iniciativa da escola: Particular ou Pública
Raca Informa a raça do aluno
Local de Nascimento A cidade e estado de nascimento
Identificador
Atributo desconhecido, apresenta um número atribuído
ao aluno
CodOpcao Informa o código da opção de habilitação do aluno
Prioridade Opcao A prioridade da opção de escolha da habilitação
Ano Ingresso O ano de ingresso na instituição
Semestre Ingresso O semestre de ingresso na instituição
Forma Ingresso A forma de ingresso: Vestibular, PAS, ENEM...
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Ano Saida Informa o ano de saída da instituição, caso disponível
Semestre Saida
Informa o semestre de saída da instituição, caso
disponível
Forma Saida
Informa a forma de saída: Formatura, Desligamento,
Está Cursando...
Ano Ingresso Opção O ano de ingresso na habilitação
Semestre Ingresso Opção O semestre de ingresso na habilitação
Forma Ingresso Opção
A forma de ingresso na habilitação: Dupla Habilitação,
Vestibular...
Ano Data A data de entrada na instituição, caso disponível
Mes Ingresso Opcao O mês de ingresso na habilitação
Ano Saida Opcao O ano de saída da habilitação
Semestre Saida Opcao O semestre de saída da habilitação
Forma Saida Opcao A forma de saída da habilitação
Aluno Registrado Caso aluno foi registrado na instituição
Periodo Curricular O semestre e o ano referente ao período curricular
Creditos A quantidade de créditos cursados pelo aluno
NumCreditos
A quantidade de créditos necessários para formatura
na habilitação
Judicial
Caso o aluno tenha ingressado a partir de um processo
judicial
Polo Aluno Polo de curso à distância
IRA O Índice de Rendimento Acadêmico
Maior Periodo Formando O maior período em que o aluno estava formando
Nome Opcao Nome da Opção (Habilitação)
Ano Inicio Opcao O ano de vigência do PPC da habilitação
Semestre Inicio Opcao O semestre de vigência do PPC da habilitação
Ano Fim Opcao O ano do fim da vigência do PPC da habilitação
Semestre Fim Opcao O semestre do fim da vigência do PPC da habilitação
Creditos Formatura Quantidade de créditos necessários para formatura
CodCurso Código do curso: 141
Nivel Opcao O nível da opção: Graduação
Tempo Minimo O tempo mínimo em semestres para conclusão do curso
Tempo Maximo O tempo máximo em semestres para conclusão do curso
Duracao O tipo de duração
Data Resolucao A data de resolução do curso
34
Horas Em Extensao
Quantidade de horas em extensão necessárias para
conclusão
Ano Inicio Curso O ano de início do curso
Semestre Inicio Curso O semestre de início do curso
Ano Fim Curso O ano de fim do curso
Semestre Fim Curso O semestre de fim do curso
Nome Curso O nome do curso
Cod Inst O código institucional
Cod Depar O código do departamento
Area de Conhecimento A área de conhecimento
Nivel Curso O nível do curso
Duracao Curso A duração do curso
Turno Curso O turno do curso
Forma Curso A forma do curso
ENADE O número ENADE do curso
Cód. ENADE O código ENADE do curso
Grau O grâu do curso: Graduação
Modalidade A modalidade do curso: Educação Presencial
NomeL O nome simples do curso: MATEMÁTICA
Duração Padrão Semestres A duração padrão do curso em semestres: 8
Turno O turno do curso
LocalOferta O campus do curso: Darcy
Nome Anuário O nome do curso
Unidade-Cód O código da unidade do curso
Unidade A unidade do curso: IE
CodDisc[ano][semestre] O código da disciplina em questão por ano e semestre
Mencao[ano][semestre]
A menção do aluno na disciplina em questão por ano e
semestre
Nome Disciplina [ano][semestre] O nome da disciplina em questão por ano e semestre
Total 76 atributos
4.2.2 Filtragem e Limpeza dos Dados Brutos
Ao realizar uma análise mais concisa sobre os dados brutos, foi necessário filtrar os dados,
removendo atributos que não eram significativos para o estudo, assim como atributos que
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continham valores redundantes.
Os seguintes atributos que sempre possuíam o mesmo valor foram removidos: Unidade-
Cód: 11, Unidade: IE, LocalOferta: DARCY, Duração Padrão Semestres: 8, NomeL:
MATEMATICA, Modalidade: Educacao Presencial, Grau: Licenciatura, Forma Curso:
0, Area de Conhecimento: 27, Cod Depar: Departamento de Matematica, Cod Inst: Ins-
tituto de Ciencias Exatas, Nome Curso: Matematica, Semestre Fim curso: 9, Ano fim
curso: 9999, semestre inicio curso: 1, Horas em extensao: 0, Data Resolucao: 13/03/1973,
DURACAO: ’Duracao Plena DP’ Cod Grau: ’Licenciado’, Tempo Maximo: ’14’, Nivel
Opcao: ’Graduacao’, Creditos Formatura: ’188’, Semestre fim Opcao: ’9’, Ano fim opcao:
’9999’, Semestre inicio opcao: ’1’, Ano inicio opcao: ’2014’, Nome opcao: ’LICENCIA-
TURA EM MATEMATICA’, Aluno Registrado: ’Sim’.
Após a remoção, foi realizada a limpeza de dados, removendo caracteres especiais e
normalizando a codificação em ASCII (American Standard Code for Information Inter-
change). O algoritmo utilizado para a limpeza dos dados está no Anexo III.
Logo em seguida, todos os dados foram inseridos em um banco de dados MySQL2
para facilitar na consulta, na correlação e no entendimento dos dados, assim como também
fornecer suporte no processo de mineração de dados. O algoritmo utilizado para a inserção
dos dados no banco de dados MySQL, assim como as consultas, está disponível no Anexo
IV.
Por fim, os atributos selecionados para a mineração de dados foram: MATRICALUNO,
SEXO, NASCIMENTO, UF, TIPO_ESCOLA, RACA, ANO_INGRESSO_OPCAO, SE-
MESTRE_INGRESSO_OPCAO, FORMA_INGRESSO_OPCAO, FOR_SAIDA_OPCAO,
ANO_SAIDA_OPCAO, SEMESTRE_SAIDA_OPCAO, IRA.
Além desses atributos, um novo atributo chamado SAIDA foi criado com base no atri-
buto FOR_SAIDA_OPCAO. Esse atributo foi utilizado para classificar, de forma mais
eficiênte, a saída do curso pelo aluno. Caso o valor do atributo FOR_SAIDA_OPCAO






As análises estatísticas presentes neste capítulo foram realizadas após a etapa de filtragem
e limpeza dos dados brutos. O objetivo dessas análises é fornecer informações relevantes
para identificar os motivos que podem estar relacionados com a evasão do aluno. A Seção
5.1 apresenta a situação atual dos alunos. A Seção 5.2 mostra as diferentes formas e
estatísticas de ingresso no curso. Já a Seção 5.3 apresenta as principais formas de saída
e estatísticas de evasão do curso. Por fim, a Seção 5.4 apresenta as taxas de reprovação
das disciplinas obrigatórias que apresentam as maiores taxas de reprovação.
5.1 A Situação Atual
Atualmente, de 1.390 alunos, 159 (11%) estão cursando, 460 (33%) se formaram e 771
(55%) evadiram. A Figura 5.1 mostra o gráfico da situação atual.
Figura 5.1: Situação atual dos alunos analisados (2o/1977 a 1o/2016).
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5.2 Formas de Ingresso no Curso
Ao observar a Figura 5.2, que mostra o gráfico da quantidade de alunos ingressados
por forma de ingresso no período de 2o/1977 a 1o/2016, podemos observar que a maior
quantidade de alunos ingressou no curso através dos meios tradicionais como o Vestibular
(887 – 64%) e pelo PAS (176 – 13%). Em seguida, o ingresso foi feito pela opção de Dupla
Habilitação (104 – 7%), em que o aluno escolhe fazer o curso de Licenciatura, após cursar
o Bacharelado em Matemática. A partir do primeiro semestre de 2014, a UnB adotou,
como método de ingresso, o Sistema de Seleção Unificada (SISU) e o Exame Nacional do
Ensino Médio (Enem) (43 - 3%). Há também o ingresso por Mudança de Habilitação (60
- 4%), em que o aluno opta por mudar do curso noturno para o diurno. O ingresso por
Transferência Obrigatória (58 – 4%) e as demais formas de ingresso (46 – 3%) também
representam uma parcela significativa.
Figura 5.2: Quantidade de alunos ingressados por forma de ingresso (2o/1977 a 1o/2016).
A Figura 5.3 mostra o gráfico do percentual de alunos ingressados pelo sistema uni-
versal e por cotas no período de 1o/2005 a 1o/2016. O sistema de cotas foi criado em
2004, e representa 7,9% da forma de ingresso no curso.
De acordo com a Figura 5.4, 940 (68%) alunos que foram ingressados são do gênero
masculino, enquanto 450 (32%) são do gênero feminino.
Apesar da grande importância dos temas sobre cotas, gênero e escola de origem, este
trabalho teve como foco apenas as análises sobre as altas taxas de reprovações dos alunos
nas disciplinas obrigatórias.
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Figura 5.3: Percentual de alunos ingressados pelo sistema universal e por cotas (2o/1977
a 1o/2016).
Figura 5.4: Gênero dos alunos ingressados (2o/1977 a 1o/2016).
Na Figura 5.5, 982 (71%) alunos não informaram o tipo de escola de origem, enquanto
220 (16%) vieram de escolas particulares e 188 (14%) vieram de escolas públicas.
Figura 5.5: Tipo de escola de origem (2o/1977 a 1o/2016).
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5.3 A Saída do Curso
Ao observar a Figura 5.6, que mostra a quantidade de alunos que sairam do curso por
cada forma de saída, podemos ver que a maioria evadiu. A quantidade total de alunos
evadidos do curso representa 62% enquanto a quantidade total de formados representa
apenas 38%. A saída pela Formatura (464 – 38%) representa uma quantidade inferior
à soma das formas de saída que representam a evasão do curso pelo aluno, visto que
a quantidade dos alunos que foram desligados por não cumprirem condição é de 291
(24%), dos alunos que abandonaram o curso é de 151 (12%) e dos alunos que desligaram
voluntariamente é de 148 (12%). O restante, que representa 15% do total, saiu por um
novo vestibular; ou mudança de curso; ou transferência; ou reprovaram 3 vezes a mesma
disciplina obrigatória; ou mudaram de habilitação; ou fizeram um novo vestibular para
outra habilitação; ou foram desligados por baixo rendimento acadêmico; ou por anulação
de registro.
Figura 5.6: Porcentagens de alunos relativas à forma de saída do curso (2o/1977 a
1o/2016).
De acordo com a Análise do Sistema de Cotas para Negros da Universidade de Bra-
sília [14] o sistema de cotas para negros na UnB teve início no vestibular do segundo
semestre de 2004. O sistema foi colocado em prática após muito debate e tem como
objetivo instaurar no espaço acadêmico um mecanismo reparador das perdas infrigidas à
população negra brasileira.
A Figura 5.7 mostra a quantidade de alunos formados e evadidos pelo sistema de
ingresso. Dos alunos que ingressaram pelo sistema universal, 450 (38%) se formaram,
enquanto 723 (62%) evadiram. Os alunos que ingressaram pelo sistema de cotas, 14 (23%)
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se formaram, enquanto 47 (77%) evadiram. Pode-se notar que no sistema universal, dos
alunos que saíram do curso, mais da metade dos alunos evadiram em relação à quantidade
de alunos que se formaram. Enquanto essa diferença no sistema de cotas é de menos de
um terço.
Figura 5.7: A saída do curso por sistema de entrada (2o/1977 a 1o/2016).
5.4 Taxas de Reprovação em Disciplinas Obrigatórias
Com o objetivo de verificar quais disciplinas obrigatórias estão mais relacionadas à evasão
no curso de Licenciatura em Matemática (Diurno), foram realizadas análises estatísticas
sobre a taxa de reprovação em cada disciplina obrigatória de cada semestre do curso,
com base no currículo do Projeto Pedagógico do Curso (PPC), vigente em 1o/2014. Para
o estudo, foram consideradas como relevantes somente as disciplinas obrigatórias que
possuem altas taxas de reprovação (aproximadamente 30% de reprovação).
Apenas as reprovações dos alunos que já saíram do curso, os evadidos e os formados,
foram consideradas para a realização das análises estatísticas. As reprovações dos alunos
que ainda estão cursando não foram utilizadas, pois não classificam a evasão no curso. Do
total de 1.390 alunos ingressados no curso, 159 ainda estão cursando, portanto, iremos
considerar apenas as reprovações dos 1.231 alunos que saíram do curso, por formatura ou
evasão.
De acordo com o Portal da UnB [12], o sistema de avaliação de desempenho acadêmico
considera menções de aprovação e reprovação em cada disciplina concluída pelo aluno.
As menções de reprovação consideradas foram:
• SR: Sem Rendimento, caso o aluno tenha sido reprovado com nota 0 ou abandono
da disciplina (acima de 25% de faltas).
• II: Inferior Insuficiente, caso o aluno tenha sido reprovado com nota superior a 0 e
inferior a 3.
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• MI: Média Inferior, caso o aluno tenha sido reprovado com nota igual ou superior a
3 e inferior a 5.
As menções de aprovação consideradas foram:
• MM: Média Mínima, caso o aluno tenha sido aprovado com nota igual ou superior
a 5 e inferior a 7.
• MS: Média Superior, caso o aluno tenha sido aprovado com nota superior ou igual
a 7 e inferior a 9.
• SS: Significado Superior, caso o aluno tenha sido aprovado com nota igual ou supe-
rior 9.
5.4.1 Primeiro Semestre
No primeiro semestre do PPC estão previstas as disciplinas: Cálculo 1 (código: 113034),
Geometria Analítica Matemática (código: 105881), Introdução à Ciência da Computação
(código: 113913) e Organização da Educação Brasileira (código: 194221). A disciplina
Geometria Analítica Matemática foi introduzida no novo PPC a partir de 1o/2014, logo
não possui muitos dados para análise estatística. Já a disciplina Organização da Educação
Brasileira não possui uma alta taxa de reprovação (12%). Portanto serão consideradas
somente as disciplinas Cálculo 1 e Introdução à Ciência da Computação para análise.
Cálculo 1
A disciplina Cálculo 1 é ofertada pelo Departamento de Matemática e não possui pré-
requisitos. A Figura 5.8 e a Figura 5.9 mostram as taxas de reprovação na disciplina entre
o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.8: Taxa de reprovação em Cálculo 1 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.9: Taxa de reprovação em Cálculo 1 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Cálculo 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 48%,
com um desvio padrão de 7% e variância de 27%. A Figura 5.10 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.10: Média de reprovação em Cálculo 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Introdução à Ciência da Computação
A disciplina Introdução à Ciência da Computação é ofertada pelo Departamento de Ci-
ência da Computação e não possui pré-requisitos. A Figura 5.11 e a Figura 5.12 mostram
as taxas de reprovação na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
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Figura 5.11: Taxa de reprovação em Introdução à Ciência da Computação no período de
2o/1977 a 2o/1997.
Figura 5.12: Taxa de reprovação em Introdução à Ciência da Computação no período de
1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Introdução à Ciência da Computação entre o período de
2o/1977 a 1o/2016 foi de 45%, com um desvio padrão de 5% e variância de 22%. A
Figura 5.13 mostra o resultado da análise da disciplina.
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Figura 5.13: Média de reprovação em Introdução à Ciência da Computação entre o período
de 2o/1977 a 1o/2016.
5.4.2 Segundo Semestre
No segundo semestre estão previstas as disciplinas: Cálculo 2 (código: 113042), Intro-
dução à Álgebra Linear (código: 113093), Desenvolvimento Psicológico e Ensino (código:
125156), Física 1 (código: 118001) e Física 1 Experimental (código: 118010). Não será
considerada a disciplina Desenvolvimento Psicológico e Ensino, pois ela não possui uma
alta taxa de reprovação (6%).
Cálculo 2
A disciplina Cálculo 2 é ofertada pelo Departamento de Matemática e possui como pré-
requisito a disciplina Cálculo 1. A Figura 5.14 e a Figura 5.15 mostram as taxas de
reprovação na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.14: Taxa de reprovação em Cálculo 2 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.15: Taxa de reprovação em Cálculo 2 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Cálculo 2 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 43%,
com um desvio padrão de 5% e variância de 23%. A Figura 5.16 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.16: Média de reprovação em Cálculo 2 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Introdução à Álgebra Linear
A disciplina Introdução à Álgebra Linear é ofertada pelo Departamento de Matemática e
não possui pré-requisitos. A Figura 5.17 e a Figura 5.18 mostram as taxas de reprovação
na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
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Figura 5.17: Taxa de reprovação em Introdução à Álgebra Linear no período de 2o/1977
a 2o/1997.
Figura 5.18: Taxa de reprovação em Introdução à Álgebra Linear no período de 1o/1998
a 1o/2016.
A média de reprovação em Introdução à Álgebra Linear entre o período de 2o/1977
a 1o/2016 foi de 46%, com um desvio padrão de 4% e variância de 21%. A Figura 5.19
mostra o resultado da análise da disciplina.
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Figura 5.19: Média de reprovação em Introdução à Álgebra Linear entre o período de
2o/1977 a 1o/2016.
Física 1
A disciplina Física 1 é ofertada pelo Instituto de Física e não possui pré-requisitos. A
Figura 5.20 e a Figura 5.21 mostram as taxas de reprovação na disciplina entre o período
de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.20: Taxa de reprovação em Física 1 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.21: Taxa de reprovação em Física 1 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Física 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 55%,
com um desvio padrão de 5% e variância de 22%. A Figura 5.22 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.22: Média de reprovação em Física 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
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Física 1 Experimental
A disciplina Física 1 Experimental é ofertada pelo Instituto de Física e não possui pré-
requisitos. A Figura 5.23 e a Figura 5.24 mostram as taxas de reprovação na disciplina
entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.23: Taxa de reprovação em Física 1 Experimental no período de 2o/1977 a
2o/1997.
Figura 5.24: Taxa de reprovação em Física 1 Experimental no período de 1o/1998 a
1o/2016.
A média de reprovação em Física 1 Experimental entre o período de 2o/1977 a 1o/2016
foi de 55%, com um desvio padrão de 5% e variância de 22%. A Figura 5.25 mostra o
resultado da análise da disciplina.
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Figura 5.25: Média de reprovação em Física 1 Experimental entre o período de 2o/1977
a 1o/2016.
5.4.3 Terceiro Semestre
No terceiro semestre estão previstas as disciplinas: Cálculo 3 (código: 113051), Teoria dos
Números (código: 113115) e Física 2 (código: 118028). Todas disciplinas possuem altos
índices de reprovação.
Cálculo 3
A disciplina Cálculo 3 é ofertada pelo Departamento de Matemática e possui como pré-
requisito a disciplina Cálculo 2. A Figura 5.26 e a Figura 5.27 mostram as taxas de
reprovação na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.26: Taxa de reprovação em Cálculo 3 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.27: Taxa de reprovação em Cálculo 3 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Cálculo 3 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 46%,
com um desvio padrão de 5% e variância de 23%. A Figura 5.28 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.28: Média de reprovação em Cálculo 3 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
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Teoria dos Números
A disciplina Teoria dos Números é ofertada pelo Departamento de Matemática e não
possui pré-requisitos. A Figura 5.29 e a Figura 5.30 mostram as taxas de reprovação na
disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.29: Taxa de reprovação em Teoria dos Números no período de 2o/1977 a 2o/1997.
Figura 5.30: Taxa de reprovação em Teoria dos Números no período de 1o/1998 a 1o/2016.
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A média de reprovação em Teoria dos Números entre o período de 2o/1977 a 1o/2016
foi de 28%, com um desvio padrão de 5% e variância de 23%. A Figura 5.31 mostra o
resultado da análise da disciplina.
Figura 5.31: Média de reprovação em Teoria dos Números entre o período de 2o/1977 a
1o/2016.
Física 2
A disciplina Física 2 é ofertada pelo Instituto de Física e possui como pré-requisitos
Cálculo 1 e Física 1. A Figura 5.32 e a Figura 5.33 mostram as taxas de reprovação na
disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016. Entre o período de 2o/1977 a 1o/1988
não houve matrículas nessa disciplina.
Figura 5.32: Taxa de reprovação em Física 2 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.33: Taxa de reprovação em Física 2 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Física 2 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 38%,
com um desvio padrão de 5% e variância de 21%. A Figura 5.34 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.34: Média de reprovação em Física 2 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
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5.4.4 Quarto Semestre
No quarto semestre estão previstas as disciplinas: Álgebra 1 (código: 113107), Geometria
1 (código: 117161), Aprendizagem no Ensino (código: 125172), Didática Fundamental
(código: 192015) e Direitos Humanos e Cidadania (código: 199851). A única disciplina
que será relevante para o estudo é Algebra 1. As demais disciplinas serão desconside-
radas, por não ter um alto índice de reprovação, como Geometria 1 (22%) e Didática
Fundamental (11%); Por não ser obrigatória, como Direitos Humanos e Cidadania; E por
ter sido introduzida no novo PPC a partir de 1o/2014 e não possuir muitos dados, como
Aprendizagem no Ensino.
Álgebra 1
A disciplina Álgebra 1 é ofertada pelo Departamento de Matemática e não possui pré-
requisitos. A Figura 5.35 e a Figura 5.27 mostram as taxas de reprovação na disciplina
entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.35: Taxa de reprovação em Álgebra 1 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
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Figura 5.36: Taxa de reprovação em Álgebra 1 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
A média de reprovação em Álgebra 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 41%,
com um desvio padrão de 6% e variância de 25%. A Figura 5.37 mostra o resultado da
análise da disciplina.
Figura 5.37: Média de reprovação em Álgebra 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
5.4.5 Quinto Semestre
No quinto semestre estão previstas as disciplinas: Cálculo de Probabilidade 1 (código:
113824) e Geometria 2 (código: 117170). Nenhuma disciplina será relevante para o estudo,
pois Cálculo de Probabilidade 1 e Geometria 2 foram introduzidas apenas no novo PPC
a partir de 1o/2014.
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5.4.6 Sexto Semestre
No sexto semestre estão previstas as disciplinas: Álgebra para o Ensino 1 (código: 117421),
Análise 1 (código: 113204) e Geometria para o Ensino 1 (código: 117471). Apenas a
disciplina Análise 1 será relevante para o estudo visto que as disciplinas Álgebra para
o Ensino 1 e Geometria para o Ensino 1 foram introduzidas no novo PPC a partir de
1o/2014.
Análise 1
A disciplina Análise 1 é ofertada pelo Departamento de Matemática e possui como pré-
requisito a disciplina Cálculo 2. A Figura 5.38 e a Figura 5.39 mostram as taxas de
reprovação na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.38: Taxa de reprovação em Análise 1 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
A média de reprovação em Análise 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016 foi de 36%,
com um desvio padrão de 7% e variância de 27%. A Figura 5.40 mostra o resultado da
análise da disciplina.
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Figura 5.39: Taxa de reprovação em Análise 1 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
Figura 5.40: Média de reprovação em Análise 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
5.4.7 Sétimo Semestre
No sétimo semestre estão previstas as disciplinas: Regência 2 (código: 117439), Geometria
para o Ensino 2 (código: 117480) e Álgebra para o Ensino 2 (código: 117501). Nenhuma
disciplina será relevante para o estudo, pois todas disciplinas foram introduzidas no novo
PPC a partir de 1o/2014.
5.4.8 Oitavo Semestre
No oitavo semestre estão previstas as disciplinas: Variável Complexa 1 (código: 113069)
e Regência 1 (código: 117510). Apenas a disciplina Variável Complexa 1 será considerada
para o estudo, pois Regência 1 foi introduzida no novo PPC a partir de 1o/2014.
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Variável Complexa 1
A disciplina Variável Complexa 1 é ofertada pelo Departamento de Matemática e possui
como pré-requisito a disciplina Cálculo 3. A Figura 5.41 e a Figura 5.42 mostram as taxas
de reprovação na disciplina entre o período de 2o/1977 a 1o/2016.
Figura 5.41: Taxa de reprovação em Variável Complexa 1 no período de 2o/1977 a 2o/1997.
Figura 5.42: Taxa de reprovação em Variável Complexa 1 no período de 1o/1998 a 1o/2016.
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A média de reprovação em Variável Complexa 1 entre o período de 2o/1977 a 1o/2016
foi de 35%, com um desvio padrão de 10% e variância de 32%. A Figura 5.43 mostra o
resultado da análise da disciplina.
Figura 5.43: Média de reprovação em Variável Complexa 1 entre o período de 2o/1977 a
1o/2016.
5.5 Classificação das Disciplinas por Reprovação
Após a realização das análises estatísticas de cada disciplina obrigatória, foi possível obter
a classificação de cada disciplina obrigatória por taxa média de reprovação. A Tabela 5.1
mostra a classificação das disciplinas que os alunos mais reprovaram.
Tabela 5.1: Classificação das disciplinas que os alunos mais reprovaram.
Semestre Código Nome Média Desvio Padrão Variância
2 118001 Física 1 55% 5% 22%
1 113034 Cálculo 1 48% 7% 27%
3 113051 Cálculo 3 46% 5% 23%
2 113093 Intr. à Álgebra Linear 46% 4% 21%
1 113913 Intr. à Ciência da Computação 45% 5% 22%
2 113042 Cálculo 2 43% 5% 23%
5 113107 Álgebra 1 41% 6% 25%
3 118028 Física 2 38% 5% 21%
2 118010 Física 1 Experimental 37% 3% 17%
6 113204 Análise 1 36% 7% 27%
7 113069 Variável Complexa 1 35% 10% 32%





Este capítulo apresenta os resultados obtidos pelo processo de mineração de dados no
WEKA, que foi realizado para identificar as disciplinas obrigatórias relacionadas à eva-
são no curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB. Inicialmente, a Seção 6.1
apresenta o processo de mineração de dados, que foi realizado após a identificação das dis-
ciplinas obrigatórias que mais reprovam. Em seguida a Seção 6.2 apresenta as conclusões
sobre os resultados obtidos.
6.1 Mineração de Dados
O objetivo da mineração de dados sobre as disciplinas obrigatórias foi verificar quais
conjuntos de disciplinas estão mais relacionados à evasão no curso de Licenciatura em
Matemática (Diurno). Para isso, foram selecionadas para a mineração de dados somente
as disciplinas obrigatórias que possuíam altas taxas de reprovação, com uma taxa mínima
aproximada de 30% de reprovação, pois as disciplinas com baixas taxas de reprovação não
fazem boas predições.
Para a realização da mineração de dados sobre as reprovações em disciplinas obriga-
tórias, foi necessário popular o banco de dados com as menções dos 1.231 alunos em cada
disciplina obrigatória, desde o período da criação do curso em 2o/1977 até o semestre
1o/2016. Foram consideradas até 3 tentativas de aprovação nas disciplinas, portanto,
para cada disciplina foi criado 3 atributos de tentativas.
Adicionalmente, com o intuito de verificar se existem outras variáveis que estão rela-
cionadas à evasão, além da variável reprovação em disciplinas obrigatórias, os seguintes
atributos foram incluídos no banco de dados: SEXO, NASCIMENTO, UF, FORMA
INGRESSO OPCAO, RACA, ANO INGRESSO OPCAO, SEMESTRE INGRESSO OP-
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CAO, TIPO ESCOLA, FOR SAIDA OPCAO, ANO SAIDA OPCAO, SEMESTRE SAIDA
OPCAO e IRA.
Como apresentado na Seção 3.4, um método para descoberta de padrões e predição é a
classificação. Para realizar o método de classificação, o algoritmo utilizado foi o C4.5. Na
ferramenta WEKA, uma implementação na linguagem Java do algoritmo C4.5 é chamada
de J48. O algoritmo J48 está disponível para uso no WEKA Explorer, na seção trees/J48.
Primeiramente, um experimento de mineração de dados foi realizado ao retirar o atri-
buto MATRICALUNO, pois o algoritmo J48 do WEKA não aceita atributos do tipo
cadeia de caracteres (string). O resultado do algoritmo J48 é mostrado na Figura 6.1.
Figura 6.1: Resultado obtido na mineração de dados com o algoritmo J48, sem o atributo
MATRICALUNO.
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Analisando o resultado obtido na Figura 6.1, é possível observar que há um viés sobre
o atributo FOR SAIDA OPCAO, pois o algoritmo indica que se o aluno saiu do curso
por alguma forma de saída relacionada à evasão, então o aluno evadiu. Logo foi preciso
retirar o atributo do processo de mineração de dados.
Figura 6.2: Resultado obtido na mineração de dados com o algoritmo J48, sem os atributos
MATRICALUNO e FOR SAIDA OPCAO.
Após a retirada do atributo FOR SAIDA OPCAO, o algoritmo classificador J48 mos-
trou o resultado apresentado na Figura 6.2. É possível observar que o atributo raíz da
árvore foi determinado pelo atributo IRA. Tal resultado indica que caso o IRA do aluno
seja inferior a 2,52, há uma grande probabilidade dele evadir, visto que a quantidade de
classificações corretas tiveram uma taxa de 541,11, e de classificações incorretas, apenas
39,18.
É possível também observar que, como o IRA é baseado nas menções dos alunos nas
disciplinas, logo caso o aluno reprove muitas disciplinas, seu IRA terá um valor baixo.
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Então a primeira conclusão que foi obtida, a partir dessas observações, é que um IRA
inferior ou igual a 2,52 é o mais forte indicador de evasão do aluno.
Embora os atributos NASCIMENTO, ANO SAIDA OPCAO e ANO INGRESSO OP-
CAO tenham aparecidos no resultado, é necessária uma investigação mais profunda para
o entendimento do que ocorreu nessas datas.
Continuando com o processo de mineração de dados, o atributo IRA foi retirado para
verificar qual seria o segundo atributo que melhor classificaria a evasão do aluno. Ao
executar o algoritmo J48 novamente, o resultado obtido é mostrado na Figura 6.3.
Figura 6.3: Resultado obtido na mineração de dados com o algoritmo J48, sem os atributos
MATRICALUNO, FOR SAIDA OPCAO e IRA.
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É possível observar, de acordo com o resultado mostrado na Figura 6.3, que os atribu-
tos NASCIMENTO, RACA, SEXO e ANO SAIDA OPCAO tornaram-se desinteressantes
para a análise, pois exigiria um grau maior de investigação para o entendimento do que
ocorreu em cada data e/ou situação específica. Por exemplo, o resultado do classificador
mostrou uma condição para os alunos nascidos no ano de 1992, porém não temos infor-
mações específicas e suficientemente abrangentes para entender o que ocorreu neste ano.
Além disso, esses atributos prejudicaram a análise do resultado, por apresentarem poucas
classificações corretas.
Sendo assim, os atributos adicionais foram retirados. Foram mantidos no processo
apenas os atributos referentes às tentativas de aprovação nas disciplinas obrigatórias, que
apresentam as maiores taxas de reprovação, e o atributo SAIDA. A Figura 6.4 ilustra os
atributos que foram mantidos.
Figura 6.4: Atributos considerados na mineração de dados com o algoritmo J48, após a
remoção dos atributos adicionais.
Ao considerar somente os atributos de tentativas de aprovação nas disciplinas obri-
gatórias e o atributo SAIDA, o resultado mostrado na Figura 6.5 é já é suficiente para
uma análise mais detalhada das disciplinas obrigatórias que mais reprovam em relação ao
problema de evasão no curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB.
É importante observar que, o classificador conseguiu classificar corretamente 932 alu-
nos (75,71%), de um total de 1.231 alunos. Apenas 299 alunos (24,28%) fugiram à regra,
e foram classificados incorretamente pelo modelo de classificação do resultado.
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Figura 6.5: Resultado do algoritmo J48, ao utilizar os atributos mostrados na Figura 6.4.
6.2 Análise dos Resultados
Para analisar o resultado mostrado na Figura 6.5, deve-se estar atento aos resultados que
não possuem um quantidade considerável de classificações corretas, pois uma pequena
quantidade de classificações corretas para um caso não é determinante para classificar a
evasão. Além disso, apesar da técnica de poda de árvore no algoritmo J48 ter reduzido o
sobreajuste, ainda sobraram resultados insignificativos.
Podemos perceber que o classificador considerou somente a primeira tentativa na disci-
plina. Uma hipótese para esse fenômeno é que a maioria dos alunos cursaram a disciplina
pelo menos uma vez.
Analisando a árvore do resultado, podemos ver que Álgebra 1 é a disciplina que está
na raíz. Assim, podemos concluir que é a disciplina mais importante para determinar
a evasão do aluno no curso. A Figura 6.6 mostra que, ao somar-se as quantidades de
reprovações pelas menções SR, II e MI, uma média de 197,27 alunos que reprovaram
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Álgebra 1, evadiram. Considerando a quantidade total de classificações corretas pelo
modelo de classificação, que foi de 932 alunos, esse resultado mostra que 197,27 alunos
equivalem a 21,13% dos alunos que evadiram do curso.
Figura 6.6: Média de alunos que reprovaram em Álgebra 1 e evadiram do curso, por
menção.
O resultado ilustrado na Figura 6.7 mostra que, os alunos que foram aprovados em
Álgebra 1 com menção MM, na primeira tentativa, e reprovaram Introdução à Álgebra
Linear, também na primeira tentativa, evadiram. Ao somar-se as quantidades de reprova-
ções pelas menções SR, II e MI, uma média de 187,29 alunos que reprovaram Introdução
à Álgebra Linear e evadiram do curso, representam 20,09% dos alunos que evadiram do
curso, considerando a quantidade total de 932 classificações corretas do resultado.
Figura 6.7: Alunos que reprovaram em Introdução à Álgebra Linear e evadiram do curso,
após terem sido aprovados em Álgebra 1 com menção MM.
Prosseguindo com a análise, a Figura 6.8 mostra uma pequena quantidade de alunos
que, apesar de terem sido aprovados com menção MM em Álgebra 1 e Introdução à Álgebra
Linear, evadiram do curso. Eles representam apenas 4,22% dos alunos que evadiram do
curso, considerando a quantidade total de 932 classificações corretas.
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Figura 6.8: Alunos que reprovaram em Cálculo 3 e evadiram do curso, após terem sido
aprovados em Álgebra 1 e Introdução à Álgebra Linear, com menção MM.
Nesse próximo caso, também temos uma quantidade pequena de alunos que, apesar
de terem sido aprovados com menção MM em Álgebra 1, Introdução à Álgebra Linear
e Cálculo 3, mas reprovaram Cálculo 2 na primeira tentativa, evadiram. Representando
apenas 2,32% do total de classificações corretas para evasão. A Figura 6.9 ilustra o
resultado em questão.
Figura 6.9: Alunos que reprovaram em Cálculo 3 e evadiram do curso, após terem sido
aprovados em Álgebra 1 e Introdução à Álgebra Linear, com menção MM.
Para prosseguirmos com as análises, iremos adiante considerar apenas os casos que
apresentam resultados significativos.
A Figura 6.10 mostra que, apesar dos alunos terem sido aprovados em Álgebra 1 com
menção MS, mas reprovados em Introdução à Álgebra Linear, evadiram do curso. Ao
somar-se as quantidades de reprovações pelas menções SR, II e MI, temos uma média de
76,24 alunos, que representam 8,18% dos alunos que evadiram do curso, considerando a
quantidade total de 932 classificações corretas do resultado.
Figura 6.10: Alunos que reprovaram em Introdução à Álgebra Linear e evadiram do curso,
após terem sido aprovados em Álgebra 1 com menção MS.
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Conforme os resultados apresentados, ao executar o processo de mineração de dados
utilizando a técnica de classificação, podemos concluir que as disciplinas que mais estão
relacionadas à evasão no curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB, são
mostradas na Tabela 6.1.
Tabela 6.1: Disciplinas obrigatórias que mais estão relacionadas à evasão no curso.
Semestre Código Nome
5 113107 Álgebra 1
2 113093 Intr. à Álgebra Linear
3 113051 Cálculo 3
2 113042 Cálculo 2
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Capítulo 7
Conclusões e Trabalhos Futuros
Neste trabalho, obtivemos informações relevantes para a descoberta de disciplinas obri-
gatórias do curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB que mais estão re-
lacionadas com a evasão de alunos. Com os dados de todos alunos e todas as menções
das disciplinas que cursaram no período de 2o/1977 a 1o/2016, foram feitas inicialmente
análises estatísticas para a descoberta das disciplinas que mais reprovam. Em seguida,
experimentos que utilizam a mineração de dados foram realizados com o objetivo de des-
cobrir quais dessas disciplinas obrigatórias estão mais relacionadas à evasão de alunos.
Como foi observado na mineração de dados, realizada a partir das estatísticas de
reprovação nas disciplinas obrigatórias, as disciplinas que mais reprovam e que estão
relacionadas com a evasão dos alunos do curso de Licenciatura em Matemática (Diurno)
são:
• Álgebra 1




As análises estatísticas e os resultados das minerações de dados dos alunos realizados
neste trabalho contribuem para o entendimento da alta taxa de evasão dos alunos do
curso de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB. Este trabalho pode fornecer
informações relevantes ao Departamento de Matemática da UnB, especificamente ao curso
de Licenciatura em Matemática (Diurno), a fim de auxiliar na criação de medidas a para
redução dos índices de evasão no curso.
71
7.2 Trabalhos Futuros
Este trabalho serve como base para estudos mais aprofundados sobre a evasão no curso
de Licenciatura em Matemática (Diurno) da UnB, e pode ser seguido por outras ações
como:
• Determinar o perfil de um aluno em risco de evasão;
• Analisar com mais rigor e detalhes as disciplinas obrigatórias relacionadas à evasão;
• Calcular quantitativamente o risco de evasão dos alunos que estão atualmente cur-
sando;
• Desenvolver um sistema para rápida e fácil detecção de um aluno em risco de evasão.
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% A seguir, todos dados dos alunos referentes aos atributos










Currículo Vigente em 1o/2005
Tabela II.1: Currículo vigente em 1o/2005.
Semestre Código Nome
1 113034 Cálculo 1
1 113913 Introdução à Ciência da Computação
2 113042 Cálculo 2
2 118001 Física 1
2 118010 Física 1 Experimental
2 113093 Introdução à Álgebra Linear
2 115045 Probabilidade e Estatística
3 113051 Cálculo 3
3 113301 Equações Diferenciais
3 118028 Física 2
3 118036 Física 2 Experimental
3 124966 Fund. do Desenvolvimento e Aprendizagem
4 113417 Cálculo Numérico
4 117161 Geometria 1
4 191027 Psicologia da Educação
4 113115 Teoria dos Números
5 113611 Álgebra para o Ensino 1 e 2
5 113107 Álgebra 1
5 117170 Geometria 2
6 113204 Análise 1
6 192015 Didática Fundamental
6 194221 Organização da Educação Brasileira
7 113069 Variável Complexa 1
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Anexo III
Algoritmo Utilizado para Limpeza
dos Dados
#!/usr/bin/python
# -*- coding: utf-8 -*-
import sys
import md5
from unicodedata import normalize
DEBUG = True #False ou True
class arquivoCSV(object):
"""Classe para tratar o arquivo CSV 2016"""
# Indices dos atributos a serem mantidos
manter = [2, 3, 5, 12, 25, 29, 34, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 44, 45,
46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 61, 62, 63, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 71, 72]
def __init__(self, arquivo):
try:
self.arquivo = open(arquivo, ’rb’)
except IOError, e:
















# Remove aspas duplas
for l in range(len(line)):





for attr in self.__readLine():




























for i in self.remover:
index = int(i - c)
if DEBUG:






































for c in range(len(csv.getHeader())):
cabecalho += csv.getHeader()[c] + ’[’ + str(c) + ’], ’
print cabecalho
print ’Quantidade de atributos: %d’ % (len(csv.getHeader()))
#for l in range(len(csv.getHeader())):
# print csv.getHeader()[l] + ’[’ + str(l) + ’]’
print ’Quantidade de registros: %d’ % len(csv.getAlunos())
print ’Verificando a consistencia (quantidade de atributos) de cada aluno...’
erro = 0
for aluno in csv.getAlunos():
if len(aluno) + 2 != len(csv.getHeader()):
print ’Um erro ocorreu! len(aluno) != len(csv.getHeader())!’
print aluno
erro = 1
if erro == 0:
print ’Todos alunos foram verificados com sucesso!’
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else:





Algoritmo Utilizado para Inserção
dos Dados no MySQL
#!/usr/bin/python
# -*- coding: utf-8 -*-
import sys
import MySQLdb
from arquivo_csv_2016 import arquivoCSV





print ’Ano sem referencia: ’ + csv.getAnoRef()


















query = ’INSERT INTO ALUNO VALUES (NULL,’
for i in range(len(aluno)):
if aluno[i] == ’’:
query += ’NULL,’
else:
query += ’"’ + str(aluno[i]) + ’",’
if i == 32:
obr = False
for cod in cod_disciplinas_obr:
if int(aluno[i]) == cod:
obr = True
break




query += ’"’ + csv.getAnoRef() + ’"’
query += ’)’
return query
print ’\n---\nINSERINDO DADOS NO BANCO DE DADOS\n---\n’
print ’Arquivo: ’ + sys.argv[1] + ’.csv’
num_aluno = 1











print >> sys.stderr, e
sys.exit()
print ’ULTIMO INSERT:’
print gerarInsert(csv.getAlunos()[len(csv.getAlunos()) - 1])
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